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บทคัดย่อ 
งานวิจัยนี้นำเสนอการใช้โมเดลการเรียนรู้ของเครื่องสำหรับจำแนก

การทำงานของระบบปรับอากาศในโรงเรือนระบบปิดภายใต้สภาพอากาศ
ร้อนชื้น โดยจำแนกการทำงานออกเป็น 7 กรณีตามการเปิด–ปิดในแต่ละ
ชั่วโมง ข้อมูลถูกเก็บจากระบบ IoT ในโรงเรือนต้นแบบ (3.0 × 2.4 × 3.0 
เมตร) ทั้งอุณหภูมิ ความชื้น ภายใน–ภายนอก และพารามิเตอร์ทางไฟฟ้า 
จากนั ้นพัฒนาแบบจำลองด้วย Quadratic SVM (QSVM), Cubic SVM 
(CSVM) และ Bagged Trees (BT) ผลการทดสอบพบว่า QSVM และ BT 
ให้ความแม่นยำสูงสุด 98.46% และ RMSE 0.2481 ขณะที่ CSVM มีความ
แม่นยำ 96.92% และ RMSE 0.3508 นอกจากนี้การประเมินเพิ่มเติมด้วย 
Precision, Recall, F1-score และ ROC–AUC ยืนยันว่า QSVM และ BT 
มีประสิทธิภาพเด่น เหมาะสำหรับการประยุกต์ในระบบเกษตรอัจฉริยะ 

คำสำคัญ: โรงเรือนระบบปิด, การเรียนรู้ของเครื่องแบบการจำแนก
ประเภท, เกษตรอัจฉริยะ 

Abstract 
This study presents the application of machine learning 

models to classify air conditioning operations in a closed 
greenhouse under tropical climate conditions. The system was 
categorized into seven operation modes based on hourly on–
off status. Data were collected from an IoT-based prototype 
greenhouse (3 . 0  × 2 . 4  × 3 . 0  m), including indoor–outdoor 
temperature, humidity, and electrical parameters. Three 
models—Quadratic SVM (QSVM), Cubic SVM (CSVM), and Bagged 
Trees (BT)—were developed and evaluated. Results showed 
that QSVM and BT achieved the highest accuracy of 98 . 4 6% 
with an RMSE of 0.2481, while CSVM achieved 96.92% accuracy 
with an RMSE of 0.3508. Additional evaluation using Precision, 
Recall, F1 - score, and ROC–AUC confirmed the superior 
performance of QSVM and BT, highlighting their potential for 
predictive analysis in smart agriculture systems. 

Keywords:   closed system greenhouse, machine learning, 
classification, smart agriculture 

1. คำนำ 
การทำเกษตรในโรงเรือนภายใต้สภาพภูมิอากาศแบบร้อนชื ้นใน

ภูมิภาคเขตร้อนนั ้นถือเป็นบทบาทสำคัญ โดยเฉพาะการรักษาสภาวะ
แวดล้อมที่เหมาะสมสำหรับการเพาะปลูก ซึ่งหนึ่งในปัจจัยหลักคือการ
ควบคุมอุณหภูมิภายในโรงเรือนที่จะส่งผลต่อคุณภาพของผักในช่วงฤดูร้อน
ที่มีอุณหภูมิภายนอกสูงมากเกินไป อย่างไรก็ตาม สำหรับประเทศที่อยู่ใน
ภูมิอากาศเขตร้อน เช่น ภาคใต้ของประเทศไทย โรงเรือนระบบปิดจะต้อง
เผชิญกับความท้าทายเพิ ่มเติมจากสภาพอากาศที ่ม ีอ ุณหภูมิสูงและ
ความชื้นสัมพัทธ์แปรปรวนจากฤดูฝน ทำให้ระบบปรับอากาศต้องทำงาน
หนัก ส่งผลให้เกิดการใช้พลังงานที่สูงอย่างหลีกเล่ียงไม่ได้ โดยเฉพาะในช่วง
เดือนกันยายนและตุลาคมที่ข้อมูลจากกรมอุตุนิยมวิทยาแสดงให้เห็นว่า
อุณหภูมิสูงสุดเฉลี่ยของทุกภาคอยู่ระหว่าง 32–34 [1] องศาเซลเซียส การ
เปิดระบบทำความเย็นในช่วงเวลาที่ไม่จำเป็นจึงกลายเป็นปัจจัยที่นำไปสู่
การส ูญเส ียพล ังงานอย ่างไม ่ค ุ ้มค ่า ด ังน ั ้นการต ัดส ินใจเป ิด –ปิด
เครื่องปรับอากาศจึงไม่ควรพิจารณาเพียงตามช่วงเวลาแบบตายตัว แต่ควร
อิงกับข้อมูลสภาพแวดล้อมจริง เช่น อุณหภูมิภายใน–ภายนอก ความชื้น
สัมพัทธ์ และพฤติกรรมการใช้พลังงานของระบบ เพื ่อให้การควบคุมมี
ประสิทธิภาพมากขึ้น งานวิจัยในช่วงหลังจึงเริ่มประยุกต์ใช้เทคนิคการ
เรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) [2] เพื่อเข้ามาช่วยในเรื่องของการ
จัดการพลังงาน และควบคุมเงื ่อนไขสิ ่งแวดล้อมที่มีผลต่อผลผลิตและ
คุณภาพของพืช ซึ่งต้องมีการควบคุมสมดุลของปัจจัยสิ่งแวดล้อม รวมถึง
อุณหภูมิ ความชื้น ความเข้มของแสง และระดับคาร์บอนไดออกไซด์เพื่อให้
การเจริญเติบโตของพืชเป็นไปอย่างดีที่สุด 

ซึ่งแม้จะมีงานวิจัยที่พัฒนาอัลกอริทึมควบคุมสภาพแวดล้อมภายใน
โรงเรือน เช่น Adaptive Control[3], Proportional-Integral-Derivative 
(PID) [4],[6], Neural Network (NN) [5], Fuzzy Logic [6], Model และ 
Predictive Control (MPC) [7] แต่หลายแนวทางยังคงเผชิญข้อจำกัดใน
การประยุกต์ใช้จริง โดยเฉพาะในระบบต้นทุนต่ำที่มีข้อจำกัดด้านทรัพยากร
และต้องรับมือกับสภาพแวดล้อมที่เปลี่ยนแปลงตลอดเวลา เช่น PID และ 
Fuzzy มักต้องอาศัยการจูนพารามิเตอร์หรือออกแบบกฎที่แม่นยำ ขณะที่ 
MPC และ NN ต้องการระบบประมวลผลที่มีประสิทธิภาพสูงและมีความ
ซับซ้อนในการออกแบบแบบจำลอง ในทางกลับก ัน แนวทางแบบ
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ขับเคลื่อนด้วยข้อมูล (data-driven) โดยเฉพาะการจำแนกสถานการณ์
ควบคุมด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) เช่น โมเดล
การจำแนกประเภท (Classification Models) โดยมุ่งเป้าไปที่การควบคุม
แบบเปิด-ปิดของระบบปรับอากาศเพื่อรักษาอุณหภูมิให้เหมาะสม คือ 23-

27◦C ในแต่ละช่วงเวลา ซึ่งจะช่วยให้ประหยัดพลังงานทางอ้อม แทนที่จะ
เป็นการปรับความถี่ของแรงดันไฟฟ้ากระแสสลับ (AC) ที ่ป ้อนเข้าสู่
คอมเพรสเซอร์ของเครื ่องปรับอากาศโดยตรง เนื ่องจากการควบคุม
อุณหภูมิอย่างละเอียดโดยการปรับความถี่นั้นจำเป็นต้องมีโมเดลทาง
คณิตศาสตร์ของระบบเครื่องปรับอากาศ ดังนั้นเทคนิคการตัดสินใจการ
ควบคุมแบบจำแนกประเภทที่งานวิจัยนี้นำเสนอจึงมีความยืดหยุ่นและง่าย
ต่อการนำไปประยุกต์ใช้กับไมโครคอนโทรลเลอร์ที่มีต้นทุนต่ำ เนื่องจากไม่
จำเป็นต้องอาศัยแบบจำลองทางคณิตศาสตร์อย่างละเอียดเทียบกับระบบ
อื่นๆ 

งานวิจัยนี้จึงมีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาและเปรียบเทียบโมเดลการ
เรียนรู ้ของเครื ่องแบบจำแนกประเภทที่เหมาะสมที่ส ุดในการจำแนก
สถานการณ์การเปิด–ปิดระบบปรับอากาศ โดยใช้ข้อมูลจากโรงเรือนจริงใน
พื้นที ่จังหวัดสงขลา ซึ ่งรวบรวมพารามิเตอร์ทั ้งทางสิ ่งแวดล้อม (เช่น 
อุณหภูมิภายนอก–ภายใน ความชื ้น) และพลังงานไฟฟ้า (เช่น กระแส 
แรงดัน และพลังงานไฟฟ้าที่ใช้) แล้วนำเข้าสู่ขั้นตอนการฝึกสอนโมเดลด้วย
ซอฟต์แวร์ MATLAB เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลประเภท
ต่างๆ โดยใช้เกณฑ์การประเมิน เช่น ความแม่นยำและค่ารากที่สองของ
ความผิดพลาดเฉลี่ย (RMSE) ซึ่งสามารถนำไปประยุกต์ใช้ในระบบควบคุม
การเปิด–ปิดเครื่องปรับอากาศอัตโนมัติในอนาคต เช่น การเชื่อมต่อกับ
ระบบควบคุมอัตโนมัติ หรือการประยุกต์กับระบบพลังงานหมุนเวียน ซ่ึงจะ
เป็นประโยชน์ต ่อเกษตรกรในการลดต้นทุนด้านพลังงาน และเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการควบคุมสภาพแวดล้อมในโรงเรือนอย่างยั่งยืน  

2. ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

2.1 การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
การเรียนรู ้ของเครื ่องคือส่วนหนึ่งของปัญญาประดิษฐ์ (Artificial 

Intelligence) ที่เน้นการพัฒนาระบบที่สามารถเรียนรู ้จากข้อมูลและ
ปรับปรุงสมรรถนะของตนเองโดยไม่ต้องเขียนโปรแกรมที่ชัดเจนในการ
ทำงานแต่ละขั ้นตอน โดยอาศัยอัลกอริทึมต่างๆ เพื ่อวิเคราะห์ข้อมูล 
ประมวลผล และสร้างแบบจำลองเชิงคาดการณ์ (Predictive Model)  

2.2 Quadratic SVM (QSVM) 
Support Vector Machine (SVM) เป็นหนึ่งในเทคนิคการจำแนก

ประเภทที ่ม ีประสิทธิภาพสูง โดยอาศัยแนวคิดของการหาขอบเขต 
(Decision Boundary) ที่เหมาะสมที่สุดในการจำแนกข้อมูลออกเป็นแต่ละ
คลาส โดยจะพยายามสร้างเส้นแบ่ง (Hyperplane) ที่มีระยะห่าง (Margin) 
สูงสุดจากข้อมูลของแต่ละกลุ่ม จุดข้อมูลที่อยู่ใกล้ขอบเขตที่สุดเรียกว่า 
Support Vectors โ ด ย  QSVM ค ื อ ร ู ป แ บ บ ห น ึ ่ ง ข อ ง  SVM ท ี ่ ใ ช้  

Polynomial Kernel ลำดับที่ 2 ซึ่งสามารถนิยามได้ด้วยสมการพื้นฐาน
ของ Polynomial Kernel [8] 

  (1) 
โดยที่ 𝑥, 𝑥′ คือเวกเตอร์ของข้อมูล, 𝑑 คือลำดับของพหุนาม ซึ่งใน

กรณีของ QSVM มีค่า 𝑑 = 2 และ 𝑐 คือค่าคงที่ (bias term)  

2.3 Cubic SVM (CSVM) 
CSVM เป็นอีกหนึ ่งประเภทของ SVM ที ่ใช้ Polynomial Kernel 

Function ลำดับที่สาม (Degree 3) เพื่อให้โมเดลสามารถเรียนรู้ขอ้มูลที่มี
ความซับซ้อนยิ่งขึ้น และมีการแปรผันของฟีเจอร์ที่มากกว่าระดับ QSVM 
โดย Kernel Function ของ CSVM นั้นจะนิยามได้ด้วยสมการที่ 1 โดยที่ 
𝑑 = 3 ซ่ึงให้ความยืดหยุ่นที่มากขึ้นในการจับรูปแบบของข้อมูลที่ซับซ้อน
และไม่เป็นเส้นตรง เหมาะอย่างยิ่งกับสถานการณ์ที่ความสัมพันธ์ระหวา่ง
ฟีเจอร์ไม่สามารถแยกกันได้ด้วยเส้นตรง (Linearly Inseparable) 

2.4 Ensemble Bagged Trees (BT) 
Bagged Trees หรือ Bootstrap Aggregating (Bagging) เป็นเทคนิค

การเรียนรู้แบบ Ensemble Learning ที่รวมผลลัพธ์จากหลายโมเดลย่อย 
(Weak Learners) เข้าด้วยกันเพื่อสร้างโมเดลที่มีความแม่นยำและความ
เสถียรมากขึ้น ในกรณีนี้ โมเดลย่อยคือ Decision Trees ซ่ึงแต่ละต้นจะถูก
ฝึกด้วยชุดข้อมูลที่แตกต่างกันโดยใช้เทคนิค Bootstrap Sampling คือการ
สุ่มเลือกข้อมูลซ้ำจากชึดข้อมูลต้นฉบับ ซึ่งผลลัพธ์จากแต่ละต้นไม้จะถูก
รวมด้วยวิธ ีการ Majority Voting สำหรับการจำแนกประเภท โดยไม่
จำเป็นต้องใช้แบบจำลองคณิตศาสตร์ที่ซับซ้อน  

2.5 การเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) โดยใช้
หลักการ mRMR (Minimum Redundancy 
Maximum Relevance) 

การเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) เป็นขั้นตอนสำคัญใน
กระบวนการพัฒนาโมเดล Machine Learning โดยเฉพาะอย่างยิ ่งใน
ระบบที่มีจำนวนฟีเจอร์มาก ซึ่งอาจส่งผลให้เกิดความซ้ำซ้อนของข้อมูล
และลดประส ิทธ ิภาพของโมเดล mRMR (Minimum Redundancy 
Maximum Relevance) เป ็นหน ึ ่ ง ใน เทคน ิคการเล ือกฟ ี เจอร ์ท ี ่มี
ประสิทธิภาพ ซึ่งถูกออกแบบมาเพื่อสร้างสมดุลระหว่างสองวัตถุประสงค์
หลักที่ขัดแย้งกัน ได้แก่ Relevance (ความเกี่ยวข้อง) คือความสามารถ
ของฟีเจอร์ในการอธิบายหรือมีความสัมพันธ์กับตัวแปรเป้าหมาย (target 
class) และ Redundancy (ความซ้ำซ้อน) ความสัมพันธ์ระหว่างฟีเจอร์ที่
ถูกเลือกด้วยกันเอง ซึ่งควรน้อยที่สุดเพื่อไม่ให้เกิดการทับซ้อนของข้อมูล 
โดยหลักการของ mRMR จะทำการเลือกฟีเจอร์ที่มีความเกี่ยวข้องกับตัว
แปรเป้าหมายสูงที่สุด และในขณะเดียวกันก็มีความซ้ำซ้อนกับฟีเจอรท์ี่ถูก
เลือกไว้น้อยที่สุด มีสมการดังนี้ [9] 
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(2) 

 
 

(3) 

โดยที่ 𝑆 ⊂ 𝑋 คือเซตของฟีเจอร์ที่ถูกเลือกจากฟีเจอร์ทั้งหมด  𝑋, 
𝐼(𝑥𝑖; 𝑐) คือความเกี่ยวข้องระหว่างฟีเจอร์ 𝑥𝑖 กับคลาสเป้าหมาย 𝑐 และ 
𝐼(𝑥𝑖; 𝑥𝑗) คือความซ้ำซ้อนระหว่างฟีเจอร์ 𝑥𝑖 กับ 𝑥𝑗  
 

 
(4) 

โดยที่ 𝑋 − 𝑆 คือเซตของฟีเจอร์ที่ยังไม่ได้ถูกเลือก, 𝐼(𝑥𝑖 ; 𝑐) คือ
ความเกี่ยวข้องของฟีเจอร์ใหมก่ับคลาส และ 𝐼(𝑥𝑖 ; 𝑥𝑗) คือความซ้ำซ้อน
ระหว่างฟีเจอร์ใหมก่ับฟีเจอร์ที่เลือกแลว้ 

3. การดำเนินงานวิจัย 

3.1 ข้อกำหนดของระบบ (System Specification) 
ระบบทดลองถูกติดต้ังในโรงเริอนขนาดเล็ก ซ่ึงถูกออกแบบเป็นระบบ

ปิด (Closed System) ซ่ึงมีขนาด 3.0 เมตร × 2.4 เมตร × 3.0 เมตร (ยาว 
× กว้าง × สูง) โดยภายในโรงเรือนมีการติดตั้งระบบปรับอากาศ (1,047W) 
สำหรับควบคุมอุณหภูมิภายใน ซึ่งเป็นปัจจัยสำคัญในภูมิอากาศแบบร้อน 
และม ีการพ ัฒนาระบบ IoT สำหร ับการตรวจว ัดและเก ็บข ้อมูล
สภาพแวดล้อม โดยมีการติดตั ้งเซนเซอร์วัดอุณหภูมิและความชื ้นใน
ตำแหน่งสำคัญหลายจุดทั้งภายในและภายนอกโรงเรือน (ดังแสดงในรูปที่ 
1(ก) และรูปที่ 1(ข)) รวมถึงการวัดค่ากำลังไฟฟ้า แรงดัน และกระแสไฟฟ้า
โดยใช้เซนเซอร์ PZEM-004T ซ่ึงเซนเซอร์เหล่านี้จะวัดข้อมูลแบบเรียลไทม์
อย่างต่อเนื่องทุกๆ 5 นาที ซึ่งข้อมูลจากเซนเซอร์จะถูกประมวลผลผ่าน
ไมโครคอนโทรลเลอร์ ESP8266 และส่งขึ้นสู่แพลตฟอร์ม Google Sheet 
เพื ่อจัดเก็บและแสดงผล โดยระบบควบคุมจะใช้โมเดลการเรียนรู ้ของ
เครื ่องแบบจำแนกประเภทที่ได้รับการฝึกฝนใน MATLAB เพื ่อกำหนด
ช่วงเวลาที่เหมาะสมในการเปิดใช้งานระบบทำความเย็นที่เพิ่มประสิทธิ
ภาพการใช้พลังงานพร้อมทั้งยังคงรักษาสภาพแวดล้อมที่เหมาะสมสำหรับ
การเจริญเติบโตของผัก 

3.2 การเตรียมข้อมูลดิบ (Raw Data) 
ในงานนี้มีการใช้วิธีการแบบขับเคลื ่อนด้วยข้อมูล (Data-driven 

method) โดยการเปิดระบบทำความเย็นตลอดเวลา (Case 1) การเปิด-
ปิดบางช่วงเวลา (Case 2-6) ไปจนถึงการปิดการทำงานทั้งหมด (Case 7) 
ดังแสดงในตารางที่ 1 โดยแต่ละกรณีจะกำหนดอัตราส่วนการเปิด-ปิด ของ
ระบบทำความเย็นเฉพาะระหว่างการทดลอง ซึ่งได้ดำเนินการเก็บข้อมูล
จากโรงเรือนตั้งแต่วันที่ 16 ต.ค.2567 ถึง 31 พ.ค. 2568 เป็นเวลา 6 เดือน 
16 วัน หรือรวมกัน 228 วัน โดยข้อมูลถูกแบ่งออกเป็นสามช่วงเวลา ได้แก่ 
ช่วงเช้า (09:00–12:00), ช่วงบ่าย (13:00–16:00) และช่วงเย็น (18:00–
00:00) ซึ่งจะทำการคัดเลือกข้อมูลเข้าสู่การฝึกสอนเฉพาะช่วงที่กรณีนั้นๆ 

สามารถควบคุมอุณหภูมิภายในโรงเรือนให้อยู่ภายในช่วง 23-27◦C พร้อม
กับเปรียบเทียบการใช้พลังงาน (E: kWh) ของระบบปรับอากาศให้เป็นไป
อย่างเหมาะสมและไม่สิ้นเปลือง ซึ่งหากกรณีใดในวันนั้นๆ ไม่สามารถทำ
อุณภูมิให้อยู่ในช่วงที่กำหนด และไม่ประหยัดพลังงานจะทำการตัดข้อมูล
ช่วงนั้นออกทันที เพื่อไม่ให้โมเดลเรียนรู้การจำแนกที่ผิดพลาด 

3.3 การพัฒนาโมเดล (Model Development) 
ในหัวข้อนี้กล่าวถึงโมเดลการเรียนรู้ของเครื่อง และระเบียบวิธีที่ใช้ใน

การจำแนกกลย ุทธ ์การควบคุมเคร ื ่องปร ับอากาศที ่ เหมาะสมใน
สภาพแวดล้อมของโรงเรือน โดยได้พัฒนาและฝึกฝนโมเดลการจำแนก
ประเภทแบบ Supervised Learning ทั้งหมดสามโมเดลโดยใช้เครื่องมือ 
Classification Learner App ของ MATLAB 2023a โดยโมเดลทั ้งหมด
ถูกฝึกโดยใช้ชุดคุณลักษณะที ่ได้จากการคัดเลือก  โดยข้อมูลถูกแบ่ง
ออกแบบสุ่มเป็นชุดฝึก (80%) เป็นจำนวน 265 ชุด และชุดทดสอบ (20%) 

 
รูปที่ 2 ขั้นตอนการพัฒนาโมเดล 

 

  
(ก) (ข) 

รูปที่ 1 (ก), (ข) การติดตั้งเซนเซอร์วัดอุณหภูมิและความชื้น 
SHT45 ภายในและภายนอก ตามลำดับ 
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เป็นจำนวน 62 ชุด ซึ ่งชุดฝึกถูกใช้ในการฝึกโมเดลและประเมินแบบ 
Cross-validation แบบ 5-fold ดังแสดงในรูปที่ 2 
ตารางที่ 1 กรณีการควบคุมเครื่องปรับอากาศและอัตราส่วนเวลาเปิด-ปิด 

กรณีการควบคุมเคร่ืองปรับอากาศ เปิด | ปิด (นาที) 
Case 1 เปิดตลอด 
Case 2 50    |  10 
Case 3 40    |  20 
Case 4 30    |  30 
Case 5 20    |  40 
Case 6 10    |  50 
Case 7 ปิดตลอด 

3.4 กระบวนการตัดคุณลักษณะออกจากชุดข้อมูล 
(Feature Elimination) 

หลังจากทำการเลือกโมเดลแล้ว จึงได้ดำเนินการใช้กระบวนการตัด
ลดฟีเจอร์หรือคุณลักษณะด้วยตนเอง (Feature Elimination) และได้มี
การใช้เทคนิค mRMR เพื่อจัดลำดับความสำคัญของตัวแปรอินพุตทั้งหมดที่
เกี่ยวข้องกับการควบคุมอุณหภูมิภายในโรงเรือน โดยใช้เครื่องมือจาก 
MATLAB Classification Learner Toolbox ซึ ่ งม ีฟ ังก ์ช ันรองร ับการ
ประเมินคุณลักษณะโดยใช้การวัดจากระดับของการพึ่งพากันทางสถิติ  
(Mutual Information) เพื่อคัดเลือกฟีเจอร์ที่มีความสัมพันธ์สูงกับตัวแปร
โดยรูปที่ 2 ซ่ึงแสดงวิธีที่ทำการลบคุณลักษณะออกทีละตัว โดยเริ่มจากตัว
ที่มีความสำคัญน้อยที่สุดซ่ึงพิจารณาจากค่า mRMR จากนั้นจึงฝึกโมเดลซ้ำ
และว ิเคราะห์ผลการเปลี ่ยนแปลงของความแม่นยำในการ Cross-
Validation ในแต่ละครั้งจากคุณลักษณะทั้งหมด 15 รายการที่ระบุไว้ใน
รูปที่ 3 ประกอบด้วยตัวแปรด้านเวลา สภาพแวดล้อม พารามิเตอร์ทาง
ไฟฟ้า และค่าควบคุมอุณหภูมิ โดยแสดงความหมายและสมการไว้ดังตาราง
ที่ 2 

4. อภิปรายผลการทดลอง 
หัวข ้อนี้นำเสนอผลการว ิเคราะห์ข ้อมูลและผลลัพธ ์ท ี ่ ได ้จาก

กระบวนการพัฒนาโมเดลการทำงานของระบบปรับอากาศภายในโรงเรือน
เพาะปลูก โดยมีเป้าหมายเพื ่อปรับปรุงประสิทธิภาพความแม่นยำของ
โมเดลในการจำแนกสถานการณ์ของเครื่องปรับอากาศว่าควรเลือกการ
เปิด-ปิดแบบใด ในการรักษาอุณหภูมิและพลังงานที่ไม่สิ้นเปลือง โดยใช้
เทคนิคใช้เทคนิคการเลือกคุณลักษณะจากวิธี mRMR เป็นหลักในการ
ประเมินเพื่อระบุชุดข้อมูลที่มีความสำคัญและไม่ซ้ำซ้อน  ซึ่งจากรูปที่ 3 
แสดงลำดับความสำคัญของฟีเจอร์ตามค่า mRMR ที่ได้จาก MATLAB 
Classification Learner App โดยฟีเจอร์ที่ได้คะแนน mRMR สูงสุด ได้แก่ 
IH (0.7792), deltaTinside (0.6637), time_period (0.5253) และ OH 
(0.4921) ต่อมาหัวข้อนี ้ยังได้นำเสนอผลการพัฒนาและทดสอบโมเดล
จำแนกประเภทการควบคุมระบบปรับอากาศด้วยอัลกอริทึมต่างๆ ได้แก่ 
QSVM, CSVM และ BT พร้อมทั้งเปรียบเทียบประสิทธิภาพโดยใช้ตัวชี้วัด
ต่างๆ เช่น Accuracy 

ตารางที่ 2 คุณลักษณะทั้งหมดและความหมายหรอืสมการ 
Feature Equation/Meaning 
Hours เวลาในรูปแบบ 24 ชั่วโมงซึ่งแปลงจากรูปแบบ hh:mm:ss เพื่อ

แยกเฉพาะชั่วโมง 
time_period เช้า = 1, บ่าย = 2, เย็นถึงค่ำ = 3 
LowerTemp ค่าต่ำสุดของช่วงอุณหภูมิที่เหมาะสม -2°C จากค่าที่ต้ัง คือ 23°C 
TempSet ค่าต้ังเป้าอุณหภูมิ ในงานนี้ใช้ 25°C 

UpperTemp ค่าสูงสุดของช่วงอุณหภูมิที่เหมาะสม +2°C จากค่าที่ต้ัง คือ 27°C 
Otemp, OH อุณหภูมิภายนอก, ความชื้นสัมพัทธ์ภายนอก 
ITemp, IH อุณหภูมิภายใน, ความชื้นสัมพัทธ์ภายใน 
Voltage แรงดันไฟฟ้า (V) 
Current กระแสไฟฟ้า (A) 
Power กำลังไฟฟ้า (W) 

deltaToutside ∆𝑇𝑜𝑢𝑡𝑠𝑖𝑑𝑒 = 𝑇𝑜𝑢𝑡𝑠𝑖𝑑𝑒(𝑡) − 𝑇𝑜𝑢𝑡𝑠𝑖𝑑𝑒(𝑡 − 1) 
deltaTinside ∆𝑇𝑖𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒 = 𝑇𝑖𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒(𝑡) − 𝑇𝑖𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒(𝑡 − 1) 
deltaTinout ∆𝑇𝑜𝑢𝑡−𝑖𝑛 = 𝑇𝑜𝑢𝑡𝑠𝑖𝑑𝑒(𝑡) − 𝑇𝑖𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒(𝑡) 

 

 
รูปที่ 3 แผนภูมแิท่งของคะแนนความสำคัญของคุณลักษณะที่จัดเรียง

ตามอัลกอริทึม mRMR 

 

รูปที่ 4 การเปรียบเทียบค่าความแม่นยำในการ training 

 

รูปที่ 5 การเปรียบเทียบค่าความแม่นยำในการ testing 
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4.1 การเลือกโมเดลที่มีประสิทธภิาพดีที่สุด 
งานวิจัยนี้ได้ดำเนินการคัดกรองตัวแปรอินพุตหรือฟีเจอร์เพิ่มเติมโดย

จะทำการลบตัวแปรทีละตัวโดยเร่ิมจากตัวที่มีความสำคัญน้อยที่สุด และทำ
การฝึกซ้ำและประเมินผลโมเดลใหม่ในทุกขั้นตอน โดยใช้ชุดข้อมูลสำหรับ
การฝึก (training) และการทดสอบ (testing) เพื่อประเมินผลความแม่นยำ
แต่ละตัวแปรต่อความแม่นยำของโมเดลเมื่อใช้จำนวนฟีเจอร์ที่แตกต่างกัน
โดยใช้โมเดล QSVM, CSVM และ BT 

จากผลการประเมินที่แสดงในรูปที่ 4 และรูปที่ 5 พบว่าเมื่อนำผลของ
การฝึก (training) และทดสอบ (testing) มาเปรียบเทียบกัน พบว่า QSVM 
ที่ใช้ตัวแปร 11 ตัว ให้ค่าความแม่นยำสูงสุดที่ 98.46% ในชุดทดสอบ และ 
97.74% ในชุดฝึก แสดงถึงความสามารถในการจำแนกที่ดีและไม่มีการ 
Overfitting ขณะที่ CSVM แม้จะให้ค่าความแม่นยำที่ 96.92% แต่ก็ต่ำ
กว่าเล็กน้อย ขณะที่ BT ซึ ่งใช้เพียง 5 ตัวแปร ให้ค่าความแม่นยำชุด
ทดสอบเท่ากับ QSVM ที่ 98.46% แต่ความแม่นยำชุดฝึกอยู่ที่ 96.23% 
แสดงว่า BT เหมาะกับกรณีที ่ต้องการประสิทธิภาพในการคำนวณและ
จำนวนตัวแปรน้อย เช่น ในระบบที่มีทรัพยากรจำกัด 

ดังนั้น QSVM ที่ใช้ตัวแปร 11 ตัวจึงเป็นทางเลือกหลักสำหรับระบบ
ควบคุมโรงเรือนที่ต้องการสมดุลระหว่างความแม่นยำและความซับซ้อน 
ขณะที่ BT เป็นตัวเลือกสำรองที่เหมาะสำหรับงานภาคสนามหรือระบบที่
เน้นความรวดเร็วและง่ายในการนำไปใช้จริง และเพื่อให้การคัดเลือกโมเดล
ข้างต้นเหมาะสมกับความเป็นจริง ในหัวข้อถัดไป (4.2) จะเจาะลกึรูปแบบ
ความผิดพลาดในการจำแนก ของแต่ละโมเดลจากเมทริกซ์ความสับสนและ
ตัวชี ้ว ัดรายคลาส (P/R/F1) โดยเฉพาะกรณีที่ คลาส 3 และคลาส 5 มี
แนวโน้มสลับกัน ซึ่งมีนัยต่อ การตั้งรอบเวลาเปิด–ปิด และประสิทธิภาพ
การใช้พลังงานภายในโรงเรือนในเรื่องของการประหยัดพลังงาน 

4.2 การวิเคราะห์ Confusion Matrix ร่วมกับตัวชี้วัด
เสริม (P/R/F1, ROC–AUC) และผลต่อการควบคุม 

รูปที่ 6, รูปที่ 7 และ รูปที่ 8 คือผลความผิดพลาดในการจำแนกจาก
การฝึกฝนโมเดลใน Classification Learner App และได้มีการระบุเป็น 
Class ซึ่งเป็นความหมายเดียวกับ Case หรือกรณีที่ในงานนี้ใช้ โดยงานนี้
จะอธิบายโดยใช้คำว่า Class เพื่อให้สอดคล้องกับผลที่เกิดขึ้น 
รูปที่ 6 พบว่าโมเดล QSVM สามารถจำแนก Class 1, 5 และ 7 ได้ถูกตอ้ง 
100% ส่วน Class 3 ม ีTPR เท่ากับ 80.6% และถกูจำแนกผิดเป็น Class 
5 จำนวน 19.4% ซ่ึงสะท้อนว่าโมเดลสามารถแยกเคสควบคุมแบบเปิด
ตลอด (Always On) หรือปิดตลอด (Always Off) ได้ดีเยี่ยม แต่ยังมีความ
คลาดเคลื่อนเล็กน้อยระหวา่ง Class 3 (เปิดแอร์ 40 นาที/ปิด 20 นาที) 
กับ Class 5 (เปิดแอร์ 20 นาที/ปิด 40 นาที) 

รูปที่ 7 แสดงผลของ CSVM ซ่ึงมี TPR ของ Class 3 ต่ำกว่าที่ 77.4% 
และ FNR สูงขึ ้นเป็น 22.6% แต่ยังคงไม่มีการจำแนกผิดในลักษณะที่
รุนแรง เช่น การสลับจาก Always On ไป Always Off หรือในทางกลับกนั 
ซึ ่งช่วยลดความเสี ่ยงจากการควบคุมผิดพลาดที่ส่งผลต่ออุณหภูมิหรือ
พลังงานอย่างมีนัยสำคัญ 

ในทางตรงกันข้าม จากรูปที่ 8 ของ BT พบว่าการจำแนก Class 3 
และ Class 5 มีการสลับกันสองทิศทาง โดย Class 3 มี TPR เท่ากับ 
80.6% ขณะที่ Class 5 มี TPR ที่ลดลงเป็น 86.2% และมีการจำแนกผิด
เป็น Class 3 จำนวน 13.8% อย่างไรก็ตามเนื่องจากทั้งสองคลาสยังอยู่ใน
ขอบเขตที่มีการเปิดระบบทำความเย็นอยู่ จึงไม่ส่งผลรุนแรงต่อการควบคุม 
แต่จะมีผลในเร่ืองของรอบเวลาเปิด-ปิดที่อาจคลาดเคลื่อนเล็กน้อย 

จากผลการวิเคราะห์เมทริกซ์ความสับสน พบว่ายังมีข้อผิดพลาดใน
การจำแนก Class 3 (เปิดแอร์ 40 นาที/ปิด 20 นาที) และ Class 5 (เปิด
แอร์ 20 นาที/ปิด 40 นาที) ในทุกโมเดลที่ทดสอบ แม้ว่าข้อผิดพลาด
ดังกล่าวจะไม่ส่งผลรุนแรงต่อการควบคุมสภาพแวดล้อม เนื่องจากทั้งสอง
คลาสย ังอย ู ่ในขอบเขตที ่ระบบทำความเย ็นทำงานอยู่  แต ่การลด
ข้อผิดพลาดในกรณีที่มีอัตราส่วนการเปิด-ปิดใกล้เคียงกัน จะช่วยให้การ
ควบคุมมีความละเอียดและประหยัดพลังงานได้ดีขึ้น นอกจากนี้ การที่
งานวิจัยจำเป็นต้องตัดข้อมูลบางส่วนที ่ไม่สามารถรักษาอุณหภูมิให้อยู่
ในช่วง 23–27°C หรือมีการใช้พลังงานเกินความเหมาะสม อาจทำให้โมเดล
ไม่สามารถเรียนรู้รูปแบบได้อย่างเพียงพอ โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อการใช้
งานต้องครอบคลุมฤดูกาลที่หลากหลายเนื่องจากปริมาณของข้อมูลน้อย
เกินไป ซึ ่งหากข้อมูลมีปริมาณที่เพียงพอและครอบคลุมทุกฤดูกาล จะ
สามารถนำมาใช้ประโยชน์ได้ในอนาคตสำหรับฤดูกาลอื ่นๆ ที ่มีสภาพ
อากาศต่างกัน 
ตารางที่ 3 ผลการประเมินแบบยอ่ของโมเดลบนชุดทดสอบ (คลาส 1, 3, 
5, 7): Macro-F1, Weighted-F1 และตัวชี้วัดสำคัญรายคลาส 

MODEL MACRO-F1 WEIGHTED-F1 CLASS 3 
RECALL 

CLASS 5 
F1 

QSVM 0.958 0.984 0.80 0.941 
CSVM 0.910 0.967 0.60 0.889 
BT 0.961 0.985 1.00 0.933 
หมายเหตุ: CLASS 1 และ 7 ทุกโมเดลได้ P/R/F1 = 1.00; คอขวดคือ CLASS 3 ที่ 
CSVM มี RECALL ต่ำ (0.60) ขณะที่ QSVM = 0.80 และ BT = 1.00. 

ตารางที่ 3 สรุปสาระสำคัญจากเมทริกซ์ความสับสน โดยรายงานค่า 
Macro-F1/Weighted-F1 (ภาพรวม) และชี ้คอขวดที ่คลาส 3 ด้วยค่า 
Recall ควบคู่กับ ประสิทธิภาพการจำแนกของคลาส 5 ด้วยค่า F1 สำหรับ
แต่ละโมเดล ผลลัพธ์สอดคล้องกับการวิเคราะห์ก่อนหน้า: QSVM และ BT 
ให้ผลโดยรวมดีกว่า (Macro-F1 = 0.958 และ 0.961) ขณะที่ CSVM มี
ปัญหาที่ คลาส 3 (Recall = 0.60) เมื่อเทียบกับ QSVM (0.80) และ BT 
(1.00) สำหรับ คลาส 5 นั้น QSVM และ BT รักษาค่า F1 ได้สูง (0.941 
และ 0.933) ส่วน คลาส 1 และ คลาส 7 ถูกจำแนกได้สมบูรณ์โดยทุก
โมเดล (P/R/F1 = 1.00) จึงไม่แสดงซ้ำในตาราง ดังนั้นสำหรับการใช้งาน
ในการควบคุมจริง โมเดลที่เหมาะสมคือ BT หากต้องการลดความผิดพลาด
ของคลาส 3 (ให้ความครอบคลุมสูงสุด) หรือ QSVM หากต้องการความ
สมดุลของเมตริกโดยรวม 

5. สรุป 
งานวิจัยนี้ได้ประเมินประสิทธิภาพโมเดลการเรียนรู้ของเครื่องแบบ

จำแนกประเภท สำหรับการทำนายการทำงานของระบบปรับอากาศใน
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โรงเรือนระบบปิด ได้แก่ QSVM, CSVM และ BT เพื ่อจำแนกกรณีการ 
เปิด-ปิด ที ่ดีที ่สุดสำหรับระบบทำความเย็นในเรื ่องของการประหยัด
พลังงาน เพื่อใช้ในการเป็นคำตอบให้กับคอนโทรลเลอร์หรือระบบควบคุม 
จากผลการทดลองพบว่า QSVM และ BT ให้ค่าความแม่นยำสูงสุดที่ 
98.46% และค่า RMSE ที่ต่ำ (0.2481)  

แม้ว่าผลการทดลองจะแสดงให้เห็นถึงศักยภาพของโมเดล QSVM 
และ BT ที่สามารถให้ความแม่นยำสูงและมีความเหมาะสมต่อการนำไปใช้
งานจริง แต่ข ้อจำก ัดที ่สำคัญของงานว ิจ ัยนี ้ค ือปริมาณและความ
หลากหลายของข้อมูลที่ยังครอบคลุมเพียงบางช่วงฤดูกาลเท่านั้น ดังนั้น 
งานวิจัยในอนาคตควรขยายการเก็บข้อมูลให้ครอบคลุมทั้งปี เพื่อสะท้อน
ความผันแปรของสภาพอากาศในฤดูร้อนและฤดูฝน ซึ่งจะช่วยเพิ่มความ
แข็งแกร่งและความน่าเชื่อถือของโมเดลในการตัดสินใจภายใต้สภาวะที่
แตกต่างกันตลอดทั้งปี อีกทั ้ง การนำโมเดลที่พัฒนาแล้วไปติดตั้งและ
ทดสอบในโรงเรือนจริงแบบเรียลไทม์ ถือเป็นขั้นตอนสำคัญในการยืนยัน
ความเสถียรและความสามารถในการปรับตัวของระบบภายใต้สภาพการใช้
งานจริงที่ไม่สามารถจำลองได้ทั้งหมดในห้องปฏิบัติการ ข้อมูลที่ได้จากการ
ทดลองใช้งานจริงยังสามารถนำกลับมาใช้ปรับปรุงโมเดลให้มีประสิทธิภาพ

ยิ่งขึ้น และเป็นก้าวต่อไปในการพัฒนาเทคโนโลยีการจัดการพลังงานใน
โรงเรือนอย่างยั่งยืน 
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